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摘要 随着人口老龄化的加速，增龄相关衰弱作为一种以多系统生理功能储备随增龄进行性下降为特征的

临床综合征，已成为影响老年人健康结局和生活质量的重要问题。该状态同时累及躯体、认知、心理及社会

等多个维度，但传统评估方法在动态追踪与个体化干预方面存在明显不足。人工智能（AI）及智能康复技术

凭借跨模态数据融合、动态监测与个体化建模等优势，为增龄相关衰弱的精准管理提供了全新路径。本共

识由跨学科专家团队基于系统的文献检索与牛津循证医学中心（OCEBM）推荐等级标准制定，系统梳理并

推荐了AI在增龄相关衰弱评估与干预中的应用。内容涵盖AI在感知、数据处理、模型融合及干预引导中的

技术架构，提出了针对躯体、认知、心理和社会 4个衰弱维度的典型AI辅助评估与干预策略，并形成了针对

外骨骼机器人、虚拟现实（VR）结合脑机接口（BCI）、数字心理干预平台、社交陪伴机器人等多类技术的临床

应用建议，同时给出相应循证推荐等级。此外，共识明确了AI在增龄相关衰弱康复中的应用适应证与禁忌

证，强调了开展多中心临床验证、遵守伦理规范、保障数据安全以及推动跨学科合作的重要性。展望未来，

AI技术将朝着数字孪生、个体化康复算法及多模态深度学习平台的方向发展，推动康复设备的家庭化、轻量

化及一体化，构建覆盖全周期、多维度的“人-机”协同康复新生态。本共识旨在为临床医师、康复专家及相
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关从业人员提供实践指导，以促进AI技术在增龄相关衰弱患者康复中的科学、规范及可持续应用。

关键词 增龄相关衰弱；人工智能；多维康复；智能评估；个体化干预；专家共识

1 引 言 

随着人口老龄化加速，增龄相关衰弱作为以多

系统功能储备下降为核心特征的老年综合征，严重

损害老年人躯体功能，显著降低其生活质量。我国

60 岁及以上人群中，增龄相关衰弱、衰弱前期的发

生率分别为7.0%、43.0%，与跌倒、失能等不良健康事

件显著相关［1］。研究证实，增龄相关衰弱是可防可

逆的生理功能状态，但其隐匿性进展的特征决定了

早期识别与精准干预的临床必要性［1］。当前传统干

预模式在服务可及性、执行效率和个体化适配方面

仍存在显著局限性，亟需引入智能化技术手段，为增

龄相关衰弱人群提供动态化、精准化的干预支持［2］。

人工智能（artificial intelligence，AI）及智能康复

技术在医学领域应用潜力显著，可通过多模态数据

集成与特征提取，实现增龄相关衰弱的早期识别、

动态监测及个体化干预推荐；结合可穿戴设备、语

音识别等技术，不仅可辅助判断躯体衰弱程度、评

估认知情绪状态，还能管理远程康复依从性，推动

增龄相关衰弱管理从“集中治疗”向“居家主动康

复”转变［3］。目前AI在增龄相关衰弱领域的应用存

在评估标准不统一、技术操作规范缺失等问题，故

制定本专家共识，旨在明确增龄相关衰弱的定义及

四维分类框架、梳理AI关键应用场景、提出AI辅助

康复策略，为临床医生、技术开发者等提供跨学科

指导，适用于增龄相关衰弱的社区筛查、远程干预

等全场景［4］。

2 衰弱的定义 

2.1　衰弱的主要定义模型　

国际上衰弱的定义基于2种经典模型：① FRIED
等［5］提出的衰弱表型模型，该模型以体能减退为

核心，纳入非故意体质量下降、疲劳感、肌力减弱、

步速减慢、身体活动减少 5 项核心特征，满足 3项

及以上判定为“衰弱”，满足 1～2 项判定为“衰弱

前期”，该模型操作简便，适用于大规模人群筛查。

② ROCKWOOD 和 MITNITSKI［6］提出的累积缺陷模

型，认为衰弱是多系统健康缺陷累积的结果，以“健

康缺陷项数/总评估项数”量化评分，涵盖多领域，

适用于多维评估与动态随访［5-7］。上述这 2 个经典

模型均为增龄相关衰弱的核心诊断工具，其中

FRIED表型模型侧重躯体功能筛查，累积缺陷模型

侧重整体功能的综合评估。

2.2　多维衰弱　

随着老龄化程度加深及对衰弱机制认识的深

入，学界逐渐认识到，增龄相关衰弱并非单一的躯

体功能衰退，而是涵盖躯体、认知、心理与社会多层

面的功能脆弱状态。除身体层面的体能下降外，认

知功能障碍、心理调节能力减退及社会支持系统缺

失，均会参与增龄相关衰弱的发生发展。研究发

现，这些非体能因素在增龄相关衰弱的进展与逆转

中同样发挥关键作用［8］。增龄相关衰弱作为以体

能、认知、心理及社会功能多维下降为基础的老年

综合征，其识别不应局限于传统的单一躯体视角［9］。

采用多维评估框架能够更全面反映增龄相关衰弱

老年人的整体功能状态，也为AI辅助识别与个体化

康复干预提供清晰路径。本共识建议，在增龄相关

衰弱患者的康复管理中，需开展多维度综合评估，

并结合数字化工具开展动态监测与精准干预。

在此背景下，多维评估逐渐成为增龄相关衰弱

的共识性评估框架，其在增龄相关衰弱识别中展现

出更高的敏感性和针对性，有助于开展全方位、多

策略的康复干预。该框架将增龄相关衰弱划分为

4个维度。见表1。
3 共识制定方法 

本共识严格遵循循证医学和专家共识制定的

基本原则，通过组建多学科专家团队、系统检索循

证证据、结合临床经验与实践反馈，最终形成兼具

科学性、实用性与可操作性的专家建议。

3.1　专家组人员组成及职责　

本共识由来自全国多家三级综合医院、康复医

学中心、AI 研发机构、老年医学与健康管理领域的

专家组成。专家组成员来自康复医学、老年医学、

神经科学、运动医学、AI、临床流行病学等多学科，

具备丰富的临床、科研与工程开发经验，确保共识

内容的专业性与交叉融合性。
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专家组成员的职责包括：参与共识框架制定、

核心内容撰写与审阅、推荐意见的形成与等级划

分，并对共识稿进行多轮审议与修改，确保最终形

成统一意见。

3.2　循证流程与文献检索　

共识制定遵循循证医学工作流程，参考英国牛

津大学循证医学中心（Centre for Evidence-Based 
Medicine，CEBM）等国际规范，确保推荐意见具有循

证依据与方法学透明性。

文献检索由专家组制定检索策略，涵盖中文数

据库（如中国知网、万方、维普）与英文数据库（如

Pub Med、Web of Science、EMbase、Cochrane Library），
时间范围为 2000年 1月—2025年 4月。关键词包括

但不限于“frailty”“aging”“rehabilitation”“artificial in⁃
telligence”“智能康复”“老年衰弱”“AI 辅助评估”

“认知干预”“步态识别”等。

纳入文献类型包括系统评价、Meta 分析、随机

对照试验、前瞻性队列研究、专家共识、实践指南及

高水平应用研究等。对各主题的循证证据进行质

量评价，并综合专家临床经验和现实可行性提出推

荐意见。

3.3　推荐等级与证据等级标准　

本共识采用CEBM提出的证据等级与推荐强度

标准。该分级系统广泛用于临床指南与专家共识

制定，具有科学性与可操作性。见表2～3。
所有共识条目均在专家组充分讨论、投票的基

础上形成推荐意见，采用 Delphi 法达成一致意见。

推荐等级与证据等级在每条核心建议后单独标注，

便于读者理解与参考。

4 AI在多维衰弱中的关键技术与系统构成 

随着增龄相关衰弱研究从单一体能表型向多

维功能状态扩展，AI技术在衰弱评估与干预中的应

用也从静态筛查向多维感知、动态建模与智能决策

不断推进。本部分将围绕多维衰弱的结构特征，探

讨 AI在其评估与管理中所涉及的核心技术路径与

系统架构逻辑。

4.1　多维衰弱与AI技术适配逻辑　

多维衰弱模型将老年衰弱划分为躯体、认知、

心理与社会 4个功能维度，不同维度对感知方式和

评估方法的依赖不同。传统量表虽可提供初步判

表1　增龄相关衰弱的4个维度

Table 1　Four dimensions of aging-related frailty

维度

躯体衰弱

认知衰弱

心理衰弱

社会衰弱

描述内容

肌肉减少、耐力下降、活动能力减退

注意力、记忆力及执行功能等认知能力下降

情绪低落、焦虑、心理韧性降低

社交活动减少、孤独感增强、社会网络缩小

常用评估工具

握力、步态速度、SPPB
MoCA、MMSE、TMT

GDS、PHQ-9、心理弹性量表

LSNS、主观孤独评分

注：SPPB 为简易体能状况量表（Short Physical Performance Battery，SPPB）；MoCA 为蒙特利尔认知评估（Montreal cognitive 
assessment，MoCA）；MMSE为简易精神状态检查量表（Mini-Mental State Examination，MMSE）；TMT为连线测验（trail making 
test，TMT）；GDS为老年抑郁量表（Geriatric Depression Scale，GDS）；PHQ-9为病人健康问卷抑郁量表（Patient Health Ques⁃
tionnaire-9，PHQ-9）；LSNS为Lubben社会网络量表（Lubben Social Network Scale，LSNS）。

Note: SPPB is Short Physical Performance Battery; MoCA is Montreal cognitive assessment; MMSE is Mini-Mental State Examina⁃
tion; TMT is trail making test; GDS is Geriatric Depression Scale; PHQ-9 is Patient Health Questionnaire-9; LSNS is Lubben 
Social Network Scale.

表3　CEBM推荐等级

Table 3　CEBM evidence level

推荐

等级

A级

B级

C级

D级

含义

强推荐，依据高质量证据，适用于大多数情境

中等强度推荐，有中等质量证据支持，需结合个体

情况判断

弱推荐，依据较低质量证据，建议权衡利弊后使用

极弱推荐，不推荐，证据支持不足或不一致

表2　CEBM证据等级

Table 2　CEBM evidence level

等级

1a级
1b级

2a级
2b级

3a级
3b级

4级

5级

描述

同质性系统综述（随机对照试验RCTs）
高质量单个RCT或N-of-1 trial

同质性队列研究系统综述

单个队列研究（含低质量RCT）

同质性病例对照研究系统综述

单个病例对照研究

病例系列、低质量队列/病例对照研究

专家意见、基础研究、未批判性评估的证据
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断，但难以实现动态监测与深层识别。AI技术可分

别对应各维度构建感知通道，通过可穿戴设备和视

频分析监测步态与体力变化，辅助评估躯体衰弱；

通过语言识别、任务执行数据分析认知功能；通过

语音语调、交互节律感知心理状态；通过社交活动

频率、孤独感问卷等数据推测社会支持水平，形成

更具精度和可扩展性的多维评估机制。

AI 在衰弱识别与康复管理中的核心优势在于

多模态数据融合、高频动态监测与个体模型的持续

优化。与传统静态评估不同，AI系统可连续追踪个

体在真实生活场景中的功能状态，挖掘潜在的衰弱

信号并形成预测模型，从而实现早筛预警、风险分

层和个性化康复推荐。同时，AI可结合时间序列分

析与深度学习技术，实时更新个体状态变化轨迹，

为临床干预时机判断与路径优化提供辅助支持，提

升整体康复效率与响应精度。

基于上述能力，AI可在“量表＋”的框架下实现

衰弱评估的结构化、连续化与对象化转型。即在传

统评估体系的基础上，借助AI构建面向“人”的多维

状态画像，推动衰弱管理从“阶段式判断”转向“过

程性监测”。这种模式为下一步智能化康复干预、

远程随访管理、风险预测模型构建等提供基础支

撑，也为老年健康管理向精准化与主动化发展奠定

技术基础。

4.2　AI技术类型及其在衰弱管理中的作用　

AI 技术在衰弱管理中的应用覆盖了从多模态

数据采集到智能分析、再到个性化干预的全流程。

不同技术类型针对衰弱的躯体、认知、心理、社会

4 个维度管理提供精准支持，推动老年健康管理向

智能化、个体化方向发展［10］。

智能可穿戴技术通过高精度传感器采集衰弱

人群日常活动过程中的数据，解析出肢体的关节运

动幅度、肢体的力量强弱、行走过程中的步速/步

长、躯体重心的运动摇摆幅度等，并利用卷积神经

网络和时间序列分析等模型与AI算法，识别老年人

步态中的微幅异常，从而实时监测身体跌倒状态和

躯体衰弱程度［11］。自然语言处理与认知判别技术

在识别认知衰弱和心理衰弱方面具有独特优势［12］。

基于 Transformer架构，根据语音交互任务中的数据

分析衰弱人群的语言特征，例如语速、语调、词汇丰

富度、重复提问、代词混淆等表现既可实现认知障

碍早期筛查，又可利用语音基频波动感知情绪波

动［13］。利用计算机视觉可捕捉和分析衰弱对象的

面部微表情，量化对象的抑郁/焦虑等状态，提前发

现心理状态的变化，并为认知训练和心理咨询介入

提供触发信号。基于智能手机或智能家居设备的

数据构建衰弱个体社交网络动态模型，识别“社会

隔离”高风险人群［14］。

单一的模态在不同的维度具有各自的特色，可

同时基于多模态融合获取更丰富的特征信息，提升

对衰弱患者状态判断准确率。利用知识图谱和基

于大模型的因果推理技术，可以整合采集得到多模

态数据，建立衰弱人群的多维评估指标与干预措施

的关联网络，从而提供融合运动、认知和心理等多

维度支持的综合个性化干预［15］。

4.3　多模态AI评估系统的典型构成架构　

多模态 AI 评估系统的感知层通过集成智能手

环、表面肌电图（surface electromyography，sEMG）肌

电监测仪、红-绿-蓝深度（red-green-blue depth，
RGB-D）摄像头、红外热成像仪、智能音箱、智能家

居等传感器采集步态、肌力、语音、情绪及日常活动

等多维度数据，同时利用深度学习数据增强、多模

态数据时间戳对齐等方法处理原始数据［16-17］。为了

提高 AI算法识别的精度，针对运动类传感信号，利

用去噪滤波、动作分割、时空归一化保证数据具有

更高信噪比和统一结构；对于语音数据可通过端点

检测、语音增强和文本转录提取基频、语速等韵律

特征和词汇密度、句法复杂度等语言特征；同时采

用 OpenPose 模块等提取视频中的被检测对象的关

节角度时序序列，确保异构的多模态数据对齐和融

合的可行性。

在AI的引擎层，采用Transformer的多头注意力

机制可有效整合视觉、听觉、生理电信号和物理传

感的跨模态特征，通过交叉注意力权重分配捕捉各

维度衰弱信号的协同与补偿关系。利用时序卷积

网络（temporal convolutional network，TCN）模块可

分析生理参数的长期变化趋势，利用图神经网络

（graph neural network，GNN）建模不同评估指标间的

拓扑关联。此外，引擎层引入知识图谱技术进一步

强化了可解释性，比如可将“步速下降+社交减少→
跌倒风险上升”等临床经验编码为规则约束，确保

AI推理符合医学逻辑［18］。

评估层将 AI引擎输出的数字特征映射为 Fried
衰弱表型（Fried frailty phenotype，FFP）、MMSE 认知
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分数，实现机器数据与传统评估工具的桥梁连接。

为了综合考虑衰弱对象各维度偏离程度与发展状

态，在评估层采用模糊逻辑算法划分风险等级，并

输出多级预警及对应的置信区间。基于评估指标

和患者历史评估结果，利用自然语言生成技术自动

生成包含趋势图表、风险雷达图和干预建议的图文

报告，并针对管理者和衰弱对象给出更符合使用需

求的版本［19-20］。

系统引入干预引导层后形成了“评估-干预-再
评估”的闭环管理，该层的智能推荐引擎依据评估

结果动态调整康复方案。对于躯体衰弱主导型患

者，系统自动匹配个性化训练计划，例如通过增强

现实（augmented reality，AR）眼镜实时纠正动作偏

差；存在认知-心理障碍的衰弱患者则会收到认知

训练和情绪调节任务。推荐算法通过历史干预效

果、设备可用性及个人偏好数据，采用强化学习框

架持续优化策略。任务分配机制引入“能力-挑战”

平衡模型，确保康复任务难度与患者康复状态处于

适配区间。将所有干预过程形成的反馈数据再次

引入评估层，构成持续优化的智能增强环路［21］。

4.4　AI评估系统与智能设备的集成方式　

AI评估系统与智能康复设备的深度融合，正引

领康复医学进入精准化、个性化和动态化的新时

代，尤其在多维衰弱老年人群的康复需求中体现得

更为突出。上述章节围绕 AI在多维衰弱评估中的

技术可行性进行了介绍，本部分内容主要明确了AI
评估系统与智能康复设备的集成框架与应用原则。

在核心集成框架上，以康复机器人为代表的智

能康复设备可作为多模感知输入和任务执行终端，

而 AI 评估系统则作为智能分析与决策中枢，实现

了“感知-决策-执行”的个体化闭环康复路径。在

感知输入上，康复机器人通过嵌入式力/力矩传感

器、惯性测量单元（inertial measurement unit，IMU）、

sEMG、脑电图（electroencephalography，EEG）、视觉

传感器等多种感知手段，实时获取患者运动学（关

节角度、速度、轨迹）、动力学（力量、扭矩、压力分

布）、生理信号［脑电活动、肌电活动、心率变异性

（heart rate variability，HRV）］及行为数据（依从性、

互动模式）。在分析决策上，AI 评估系统作为集成

设备的决策中枢，首先运用机器学习算法实现多源

异构数据的融合与深度解析，然后基于提取的模式

与特征生成个体化康复画像，构建涵盖运动功能、

神经可塑性潜力、认知-情绪状态、适应性行为的动

态个体化康复模型［22］。最后基于康复画像与预设

目标智能生成并动态调整机器人训练参数（如辅助

等级、任务难度、训练模式）及非物理干预建议（如

认知任务、反馈内容）。在任务执行上，康复机器人

依据AI系统指令，动态调整辅助力、运动范围、轨迹

引导、阻力/助力模式等治疗参数，提供安全、可控的

康复治疗［23］。

在临床应用上，目前结合AI评估的智能康复设

备已有初步应用，例如结合运动想象脑机接口、康

复机器人和虚拟现实（virtual reality，VR）的运动认

知联合康复系统，可通过实时监测患者认知状态来

动态调整训练难度［24-26］。在应用推广的原则上，亟

须建立康复机器人数据采集规范、通信协议及AI模
型验证评估标准，促进不同系统间数据共享与模型

迁移，实现人机协同决策系统并保证临床医生的最

终决策权与监督权，确保治疗安全、有效且符合

伦理。

5 多维衰弱的AI辅助评估路径与操作标准 

5.1　躯体衰弱的AI评估与监测　

躯体衰弱是老年衰弱的核心维度之一。传统

评估方法虽具有临床价值，但存在主观性强、动态

监测能力不足等局限。AI 技术通过多模态数据整

合与机器学习算法，可实现对躯体衰弱的客观化、

连续化评估，显著提升早期识别与干预效率。AI在
躯体衰弱评估中主要依赖 3 类技术路径：① 基于

Kinect、RGB-D 摄像头等设备的步态分析系统能够

精准估计步速、步长、步幅周期及步态对称性等多

维度运动参数，并通过构建深度学习模型对步态异

常模式进行识别。临床结果表明，该技术能够有效

识别老年人的衰弱表型［27-28］。② 使用加速度计、惯

性传感器等可穿戴式设备采集日常活动数据，通过

建立机器学习模型对躯体运动表现进行评估。临

床研究表明，该技术能够实现对老年人躯体衰弱程

度的精准估计与衰弱趋势的有效预测［29-30］。③ 利
用智能握力器、压力板等力量检测平台采集老年人

的力数据，结合力动态变化特征提取和回归模型对

躯体肌肉功能进行量化分析。临床试验表明，该技

术能够准确预测躯体衰弱变化，因为力特征与衰弱

进展显著相关［31-32］。此外，AI系统可通过多源数据

融合建立躯体功能基线模型，实时检测阈值偏离事
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件，并通过结合远程康复反馈机制和监测结果自动

调整康复计划，实现躯体衰弱的动态干预［33］。从临

床可行性角度看，AI辅助的躯体衰弱评估具备较好

的实施条件。基于计算机视觉的步态分析系统可

适配现有体检环境，无需复杂改造；可穿戴设备轻

便易用，适合社区和居家场景；智能力量检测操作

简便，便于门诊快速筛查。因此，躯体衰弱的 AI评
估与监测具有良好的临床应用前景。

5.2　认知衰弱的AI评估与筛查　

认知衰弱作为多维衰弱的核心维度之一，表现

为注意力、执行功能、记忆与语言流畅性等认知域

的渐进性下降。传统筛查工具（如MoCA、MMSE）虽

广泛应用，但存在天花板效应、文化偏倚及静态评

估局限，难以捕捉早期认知波动与微观行为变化［34］。

AI 的引入，为认知衰弱的动态识别与精准分层提

供了新路径。AI 评估路径以多模态行为数据采集

为基础，首先通过数字认知测评系统如 CogniFit、
BrainHQ 在居家或社区环境中部署标准化任务，记

录用户反应时间、任务准确率、学习曲线等指标，

系统基于强化学习算法动态调整任务难度，实现

“千人千面”的个性化测评，避免传统量表的“一刀

切”问题。其次，自然语言处理（natural language pro⁃
cessing，NLP）技术被用于分析语音与文本数据中的

认知特征。通过语音节奏、词汇多样性、语义连贯

性等维度建模，AI可在日常对话或语音交互中实时

识别认知衰退信号。例如，老年人的对话中若频繁

出现词不达意、重复提问等现象，系统可自动标记

为潜在认知风险，并触发进一步评估。此外，智能

设备行为分析通过被动采集手机、平板或可穿戴设

备的使用数据如应用切换频率、短信长度、导航路

径复杂度，构建“数字行为画像”。研究表明，认知

下降者的设备使用模式呈现明显的规律性下降与

错误率上升，AI模型如LSTM＋Attention可据此预测

未来数月的认知衰退风险［35］。最后，多模态融合模

型整合影像如脑 MRI 海马体积、行为（任务表现）、

生化（血浆Aβ42/40比值）等数据，通过GNN等建模

方式跨模态关联，实现认知衰弱的早期预警与亚型

分型。

5.3　心理衰弱的AI评估路径　

心理衰弱以情绪调节能力下降、抑郁/焦虑倾向

及心理韧性降低为特征，传统评估依赖GDS、PHQ-9
等量表，易受社会期望偏倚及主观报告影响。AI技

术通过非侵入式情绪识别与被动行为监测，实现了

对心理状态的客观、连续评估。语音分析为情绪识

别核心技术之一。系统通过分析声学特征（基频、

语速、停顿频率）及语义情感如负面情绪词汇占比，

在老年人与AI语音助手如智能音箱、电话机器人的

日常交互中实时检测抑郁或焦虑倾向，但需注意方

言适配与听力障碍人群的语音预处理。同时，面部

微表情分析通过摄像头捕捉面部动作单元如 AU12
嘴角上扬、AU15嘴角下垂，结合深度卷积网络识别

瞬时情绪状态［36］。居家场景中，电视内置摄像头或

陪伴机器人可定期采集 5 s短视频，分析“微笑持续

时间”“中性表情占比”等指标，动态追踪情绪变化。

隐私保护需通过边缘计算实现本地处理，避免原始

图像上传。此外，可穿戴设备生理监测补充客观指

标。例如通过光电容积图（photoplethysmography，
PPG）传感器采集 HRV，结合睡眠监测数据如夜间

觉醒次数，AI模型如 XGBoost可识别慢性压力或抑

郁相关生理模式。研究发现，HRV 低频/高频比值

持续＞2.5 且伴随睡眠碎片化者，其 GDS 评分显著

升高［37］。社交行为数据挖掘进一步拓展评估维度。

通过分析智能手机的通话频率、短信情感极性或社

交媒体互动量，AI 可量化“社交退缩”程度［38］。例

如，连续 2周通话次数低于个人基线 50% 且短信情

感得分负向偏移＞30%，系统可标记为“社会孤立高

风险”，提示心理衰弱可能性。

5.4　社会衰弱的AI辅助识别策略　

传统的社会衰弱评估方法主要依赖问卷调查

和临床观察，其面临的主要挑战包括 3个方面：主观

评估偏差、数据碎片化和实时监测困难［39］。AI技术

的引入通过多模态数据融合、动态适应性测试和情

感计算等方法，量化个体在社会关系网络中的位置

和连接特征，客观反映其社会嵌入程度，从而捕捉

更真实全面的关系动态，减少自我报告偏差，显著

提升社会衰弱评估的准确性和预测价值。

AI辅助识别的优势主要体现在以下几个方面，

① 客观性增强：利用智能设备采集的行为数据（如

外出频率、电子病历等）能够有效减少主观报告偏

差［40］；② 个性化干预支持：情感AI通过多模态数据

（如语音、表情、生理信号等）分析人的情绪状态，并

对话机器人识别孤独感［41］；③ 动态监测与早期预

警：智能穿戴设备和移动终端已成为监测个体社会

参与行为的无感化工具，通过持续数据采集，整合
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社交网络分析、活动监测，实现社会参与变化的实

时追踪和趋势预测，生成社会隔离风险预警［42］。总

之，AI 辅助识别正在重塑社会衰弱的管理模式，其

核心价值不仅是技术替代，更是通过数据洞察揭示

人类难以察觉的社会功能退化规律，为“早发现-早

干预-早康复”提供科学路径。上文分别从躯体、认

知、心理、社会 4个维度，逐一阐述了增龄相关衰弱

各维度的 AI辅助识别路径与技术方法。为便于对

比应用，现将 4个维度的核心评估指标、数据来源、

技术路径与现存挑战进行汇总。见表4。

5.5　AI辅助评估操作流程与参数标准　

AI 辅助评估的操作流程主要包含以下几个步

骤。首先，进行数据收集，通过电子病历系统、可穿

戴设备、调查问卷、日常行为活动视频等多源信息，

完成躯体、认知、心理、社会 4个维度的衰弱数据整

合。其次，进行数据处理与特征提取，完成对整合

数据的缺失值处理与异常值修正，进而从原始数据

中提取情感与社会功能指标，形成结构化特征向

量。对于电子病历中可能存在的缺失数据，若缺失

比例较小，可采用均值填充、多重填补等方法进行

处理。例如，对于可穿戴设备数据，若某段时间的

步数数据缺失，可利用前后时间点的数据进行线性

插值估算。然后，完成风险建模，计算多维度衰弱

的概率与风险等级，如慢性疾病数量越多、患病年

限越长，衰弱风险越高；药物使用种类繁杂可能提

示老年人健康状况不佳，存在衰弱可能。最后，进

行衰弱评估与结果反馈。将新收集的老年人数据

按照上述流程进行处理后，输入到训练好的AI模型

中，输出该老年人的衰弱评估结果，包括衰弱的风

险等级（如低风险、中风险、高风险）或衰弱指数评

分，并定期进行重复评估，对比不同时间点的评估结

果，监测老年人衰弱状态的变化趋势。若发现老年

人的衰弱风险等级上升或衰弱指数评分增加，及时

发出预警信号，提示医护人员或照护人员关注老年

人的健康状况变化，调整相应的干预措施。见图1。
此外，在利用AI辅助进行多维度衰弱评估的同

时，也需重点关注风险防范，如隐私与数据安全风

险、算法偏见与误判风险、伦理与社会风险等，并通

过技术优化、伦理规范和制度保障来完成协同

应对。

6 多维衰弱的AI干预推荐 

6.1　适应证与禁忌证　
AI技术作为辅助康复工具，在多维衰弱人群中

的干预应用需明确适应范围与安全边界。其适应

证主要涵盖：明确诊断为衰弱或前期衰弱状态的老

年人（依据Fried标准、衰弱指数、四维评估等）；存在

体能下降、认知轻度障碍、情绪低落或社交参与不

足等单一或多维度功能减退表现者；具备基本沟通

与设备操作能力，可完成简单指令响应者；处于术

表4　增龄相关衰弱4个维度AI辅助识别策略

Table 4　Four-dimensional AI assisted identification strategy for aging-related frailty

维度

躯体衰弱

认知衰弱

心理衰弱

社会衰弱

核心评估指标

肌力、步速、耐力

记忆力、注意力、执行功能

情绪状态、抑郁/焦虑水平

社交频率、支持网络强度

数据来源

传感器、可穿戴设备

语音、眼动、神经影像

语音、文本、行为日志

社交数据、GPS、电子病历

技术路径

动作捕捉+机器学习

NLP+图像分析

情感计算+行为建模

社交网络分析+文本挖掘

现存挑战

硬件成本高

解释性差

主观偏差大

隐私问题突出

图1　AI辅助评估操作流程

Figure 1　AI-assisted evaluation operation process
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后恢复期、跌倒高风险状态或慢病多病共存的高龄

老年人，需远程评估与康复管理支持；居住在社区、

机构或居家环境中，需个性化干预方案与持续监测

支持，且具备数字设备使用能力（或有家属/照护者

辅助操作）的人群。尤其在传统康复资源有限、需

提升康复依从性与远程管理能力的场景中，AI辅助

干预的应用价值更为突出。

禁忌证则主要包括：急性或进行性疾病不稳定

期（如急性心脑血管事件、严重感染）；严重认知障

碍或意识障碍，无法配合交互、理解干预内容者；存

在精神疾病急性发作期或严重行为问题（如攻击行

为、幻觉妄想）；重度视力、听力或言语障碍，无法进

行基本人机交互的个体；拒绝接受AI辅助干预或伦

理意愿不明者；评估结果显示对干预设备存在高度

依赖风险或操作困难者。

上述适应证与禁忌证标准需结合专业评估与

个体差异动态判断，对边界状态个体，应由临床康

复医师或多学科团队综合评估后决定 AI干预是否

介入，并做好风险告知与替代方案预案。

6.2　躯体衰弱干预中的AI推荐　
躯体衰弱是老年人群常见衰弱类型，核心特征

为肌肉力量下降、步速减慢、平衡减弱、体力活动减

少及运动耐力降低。它会增加老年人应激易感性，

提升跌倒、失能、死亡风险及照护费用，但及时干预

可逆转部分功能退化，康复目标聚焦于提升下肢肌

力、步行能力等，强调安全监护下重建功能。

6.2.1　推荐干预技术　
AI可通过多种计算机技术提升老年人独立性、

监测健康，其智能康复设备在躯体干预中优势显

著［43-44］。外骨骼康复机器人结合 sEMG 和 EEG，能

实时调整辅助方案，实现个体化训练；步态识别系

统可自动评估步态指标与跌倒风险；智能减重平台

依状态调整负重比例［45］。脑机接口借助 AI解码运

动意图，不仅能让机器人“随动”，还能建模预测康

复参与度［46］。可穿戴设备便携且传感器丰富，不仅

能监测生理数据、预测跌倒风险，还可标准化衰弱

量表，结合物联网等评估躯体衰弱，并通过远程医

疗实现远程评估［47-48］。此外，移动健康平台搭载的

生活方式整合式多组分运动干预项目可动态调节

运动强度；VR技术结合游戏化康复模式（如Basket⁃
ball Genius体感游戏），能够改善衰弱前期老年人的

躯体功能与运动依从性［49］。外骨骼机器人适用于

三级康复机构；可穿戴设备适用于远程医疗与居

家/社区，VR 可用于衰弱前期老年人居家锻炼；亚

急性脑卒中患者和重度衰弱者可按需选择 AI干预

方式。

6.2.2　临床循证研究　

一项多中心随机对照试验纳入缺血性脑卒中

患者，对照组接受常规康复治疗，脑机接口组在此

基础上联合脑机接口进行干预，以1个月Fugl-Meyer
上肢功能评估量表（Fugl-Meyer Assessment for Upper 
Extremity，FMA-UE）评分改善差异为主要指标，结

果显示脑机接口组上肢运动功能改善更优［50］。镜

像神经元 VR 康复（mirror Neuron VR rehabilitation-
Rehab，MNVR-Rehab）系统，对纳入的 33 例亚急性

脑卒中患者（试验组 18 例，对照组 15 例）进行研究

表明，试验组 FMA-UE 评分及双侧初级运动皮层

（primary motor cortex，M1）区功能连接改善更显著，

提示脑机接口可激活镜像神经元系统［51］。见表5。
6.2.3　共识推荐意见　

6.2.3.1　共识建议 1　在具备康复评估与安全监管

能力的机构中推广使用AI辅助的步态训练设备，尤

其在存在明显步态减慢与跌倒风险的老年人中。

建议在具备专业康复评估与设备条件的机构中推

广使用。推荐等级B，证据等级2b级。

6.2.3.2　共识建议 2　在存在明确肢体功能障碍的

患者中使用外骨骼康复机器人，建议在具备专业康

复评估与设备条件的机构中推广使用。推荐等级

A，证据等级1b级。

6.2.3.3　共识建议 3　VR、脑机接口和 AI游戏建议

根据患者具体情况在具备专业康复评估与设备条

件的机构中使用。推荐等级B，证据等级2b级。

6.2.3.4　共识建议 4　对处于任何阶段的老年衰弱

患者使用可穿戴设备，建议居家及社区推广使用。

推荐等级A，证据等级1a级。

6.3　认知衰弱干预中的AI推荐　
认知衰弱多源于额叶功能障碍，常表现为注意

力、执行功能及处理速度下降，具体有注意力不集

中、学习与记忆能力减退、语言组织能力减弱等［52］。
其认知障碍特征随衰弱状态变化，衰弱前期以言语

和执行功能障碍为主，衰弱期则呈整体性认知功能

障碍［53］。认知衰弱与轻度认知障碍、老年期痴呆关

联密切。未干预的认知衰弱人群痴呆风险更高，因

具有可逆性，成为预防老年人失能与痴呆的关键窗

口，早期干预对延缓认知恶化意义重大。康复目标

方面，首先通过运动、认知训练、营养支持等维持现
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有认知水平，延缓衰退，增强认知域神经连接；其

次，鼓励参与认知刺激活动，提升参与度；最后，提

高患者日常生活独立性，减轻照护负担。

6.3.1　推荐干预技术　

当前广泛应用的AI干预技术包括：AI认知训练

平台，基于神经科学与心理学理论，借助算法与数

据分析量化测评核心认知域，制定个性化方案［54］；
VR＋AI 认知训练系统，VR 提供沉浸式环境，AI 实
时监测数据并调整场景，增强参与度与干预效力，

实现个体化治疗。可干预阶段的认知衰弱老年人，

若保留一定感知与互动能力，适合AI认知干预。AI
康复设备潜力显著，但需注重老年用户体验设计

（界面适老化、流程简化、按病情适配）［55］。目前 AI
以监测功能为主，未来需更多纵向研究与真实世界

验证，评估长期疗效。

6.3.2　临床循证研究　

16 例中度认知障碍且处于衰弱前期的老年患

者的随机对照试验表明，结合物联网智能训练系统

（AIoT-based feedback assistive strengthening ergome⁃
ter，AIFASE）的干预措施可显著提升下肢肌力与平

衡功能。该研究将受试者分为试验组和对照组，

试验组在常规体能训练基础上接受了为期 12 周的

AIFASE 干预，结果显示该组在肌力与平衡方面取

得显著改善［56］。为 60岁及以上老年人提供由AI动
态调节难度的VR游戏，可显著提升其游戏体验（满

意度与参与度）并改善认知功能（反应时间与注意

力）［57］。60 例轻度认知障碍老年人的分组研究表

明，在接受为期 12周的干预后，结合艺术治疗的 AI
组与VR组在整体认知功能改善上均优于使用传统

工具的对照组，其中AI组在言语表达能力方面提升

更为显著［58］。见表5。
6.3.3　共识推荐意见　

6.3.3.1　共识建议 5　在具备康复评估能力的机构

中，推广使用 AIFASE，以改善衰弱前期老年患者的

下肢肌力和平衡功能。推荐等级B，证据等级2b级。

6.3.3.2　共识建议 6　建议在社区及养老机构中应

用自适应AI技术的交互式训练项目，以提升老年人

的注意力、反应能力和参与度。推荐等级B，证据等

级2b级。

6.3.3.3　共识建议 7　建议在具备专业设备条件的

机构中开展 AI与 VR 结合的综合艺术治疗，用于改

善轻度认知障碍老年人的认知与语言表达功能。

推荐等级A，证据等级1b级。

6.4　心理衰弱干预中的AI推荐　
心理衰弱受多种因素影响，涵盖心理、精神、社

会及生理层面脆弱性要素，核心特征为抑郁、焦虑、

心理韧性下降及睡眠障碍［59］。研究显示，抑郁、焦

虑、心理韧性下降与衰弱呈正相关，且心理韧性在

男性和高龄人群的社会衰弱与认知结局间起中介

作用［60-61］。其康复干预目标聚焦于缓解负性情绪、

增强心理韧性、改善睡眠结构，最终提升患者生活

质量。

6.4.1　推荐干预技术　

当前适用于心理衰弱的AI干预技术主要有3类：

① 基于语音、面部表情、脑电信号的情绪识别与监

测技术，抑郁、焦虑患者语音存在独特声学特征，通

过机器学习与神经网络分析这些特征，可实现无

创、便捷、远程的情绪状态识别，相比传统主观量表

更具客观性［62-70］。② AI驱动的认知行为疗法（cog⁃
nitive behavioral therapy，CBT）：数字心理干预机器

人以易获取、可扩展的方式提供全天候心理支持，

无需专业医师实时介入，能减少医师工作量，且匿

名互动可降低求助污名化［71-73］。③ AI睡眠-情绪评

估反馈系统：借助可穿戴或移动设备，通过生态瞬

时报告与被动感知（如睡眠质量、HRV），实时量化

心理健康数字表型，经AI算法分析不仅可实现情绪

与睡眠监测预警，还可推送反馈并融合瞬时干预，

助力个性化干预［74-76］。适用人群包括中老年心理衰

弱者、独居老年人、认知合并情绪障碍者，可在机

构、社区、居家场景开展不同深度的数字心理干预。

应用中需重点保护用户隐私、规范伦理管理，结合

传统人文心理支持满足不同文化背景需求，同时引

入多学科视角、拓展应用场景。

6.4.2　临床循证研究　

本共识循证表格的研究文献均按统一标准筛

选纳入：优先选取 2020—2025 年发表、研究对象为

老年衰弱人群、干预措施明确包含 AI/智能技术的

高质量研究；研究类型优先纳入随机对照试验、系

统评价与Meta分析，辅以代表性的前瞻性队列与大

样本横断面研究；按躯体、认知、心理、社会 4个维度

分类选取，每个维度纳入 2～3 项代表性研究，覆盖

不同技术路径，避免同质研究重复纳入。

AI语音分析用于抑郁、焦虑识别的研究目前多

为横断面和病例对照研究。RIAD等［65］纳入865例健

康成年人，AI分析语音数据对抑郁（PHQ-9：AUC＝
0.76、F1＝0.49；BDI：AUC＝0.78、F1＝0.65）、焦虑
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（GAD-7：AUC＝0.77、F1＝0.50）检测效果良好；LIN
等［67］对老年患者的研究显示，每周收集语音样本

筛查心理健康（AUC＝0.82）具备可行性；HARLEV
等［69］针对 40例老年抑郁患者，语音特征建模判别能

力中等，最优特征与淡漠维度关联最强。已有多项

系统综述阐述了基于 AI的聊天机器人对成年人焦

虑和抑郁的治疗效果［77］。ZHONG等［78］分析 18项随

机对照试验，参与者抑郁与焦虑症状显著改善，8周

时效果最优，3个月随访无显著效果。FARZAN等［79］

发现Woebot、Wysa等机器人可缓解抑郁、焦虑，且在

特定人群中效果突出。部分 RCT 显示其能缓解抑

郁和焦虑症状，但与对照组的统计学差异结论不

一［71-72］。SONG等［80］利用融合了情绪-睡眠监测与反

馈功能的健康管理平台对社会脆弱老年人的 6周研

究显示，睡眠碎片化升高、睡眠效率降低与抑郁风

险增加相关，干预后抑郁、睡眠质量改善。见表5。

6.4.3　共识推荐意见　

6.4.3.1　共识建议 8　推荐基于AI的认知行为疗法

聊天机器人作为辅助手段，用于改善心理衰弱人群

的抑郁-焦虑症状，特别是在专业治疗师数量不足

的地区或不愿在医疗机构接受面对面治疗的人群。

但针对老年人群应该提供更直观、易获取的治疗方

式以提高参与度和治疗效果，同时也需要解决使用

者流失率高的问题。推荐等级A级，证据等级1a级。

6.4.3.2　共识建议 9　推荐AI睡眠监测系统联合数

字心理干预措施用于心理衰弱人群心理健康的长

期监测和改善，特别是同时存在焦虑、抑郁等情绪

障碍和睡眠障碍的老年人。该模式有望在现实生

活场景中对目标人群的情绪与睡眠进行实时监测，

进而实现个性化、及时性干预。推荐等级B级，证据

等级2b级。

6.4.3.3　共识建议 10　推荐 AI 语音分析用于老年

心理衰弱人群的抑郁、焦虑的识别并辅助抑郁症的

诊断与分类，但未来需要来自多样化语言的更大规

模、高质量的纵向数据集来进行模型的验证以提高

识别的准确率。推荐等级B级，证据等级3b级。

6.5　社会衰弱干预中的AI推荐　
社会衰弱是老年衰弱综合征的关键维度，指老

表5　多维衰弱的AI干预推荐

Table 5　Recommendations for artificial intelligence intervention in multi-dimensional frailty

干预维度

躯体衰弱

认知衰弱

心理衰弱

社会衰弱

作者

WANG等［50］

MEKBIB等［51］

LIN等 ［56］

LI和LIAO［57］

CAO等［58］

RIAD等［65］

ZHONG等［78］

SONG等［80］

ABDOLLAHI
等［87］

FAN等［89］

PARK等［90］

年份

2024

2020

2022

2025

2025

2024

2024

2024

2023

2023

2021

研究类型

多中心RCT

RCT

RCT

实验研究

RCT

横断面研究

Meta分析

单组试点研究

试点研究

前瞻性研究

队列研究

样本量/例

233例

33例

16例

89例

60例

865例

3 477例

25例

10例

214例

259例

干预内容

脑机接口训练+传统康复

vs.仅传统康复

沉浸式 VR 镜像治疗 vs.常
规康复

AIoTergometer 训练 vs.常
规体能训练

AI 动态难度调整的 VR 钓

鱼游戏

AI+VR 艺术治疗 vs.传统

艺术治疗

AI 语音分析检测抑郁/焦
虑（PHQ-9，GAD-7）
AI 聊天机器人干预抑郁/
焦虑

可穿戴设备+AI 反馈系

统，6周

Ryan社交机器人，3周

可穿戴传感器+机器学习

预测社会衰弱

胸骨传感器监测活动特征

识别衰弱

主要结果

脑机接口组FMA-UE上肢评

分改善更显著

VR组 FM-UE评分改善，fM⁃
RI显示M1区功能连接增强

AI 组下肢肌力与平衡功能改

善显著（P<0.05）
游戏参与度、反应时间、注意

力改善

AI+VR 组认知功能改善更

显著，AI组言语表达更优

AUC=0.76～0.78，具有良好

的筛查性能

抑 郁（g=-0.26）、焦 虑（g=
-0.19）症状显著改善

睡眠碎片化与抑郁症状相关，

干预后抑郁与睡眠质量改善

孤独感降低，积极情绪提升

步态参数+老年评估组合预

测性能更优

站立/步行时间、节奏等可作

为数字生物标志物
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年个体社会参与能力持续下降、社会功能衰退的状

态［81］。具体表现为 2 个方面：① 社会资源、社交行

为以及自我管理能力等方面的持续缺乏；② 社会交

往减少、孤独感增强、数字排斥等核心症状的呈

现［82］。研究证实，长期社会衰弱会增加认知退化、

抑郁等风险，影响生活自理能力，是老年健康恶化

的独立风险因素，及时干预可逆转不良社会连接［83］。
康复的核心目标为提升社会互动频率、增强主动交

流意愿、改善社会角色参与、构建数字适应力。

6.5.1　推荐干预技术　
AI 技术驱动的智能康复设备在改善社会衰弱

中成效显著，通过精准分析、动态监测与风险预警，

从而不断优化个性化康复策略，具体应用包括 3类：

① 社交陪伴机器人（如ElliQ、Care-O-bot4），集成自

然语言处理、情绪识别功能，可模拟人际陪伴并完

成简单家务［84］；② AI生活交互系统，基于用户年龄、

健康状况生成分级社交任务，从“被动参与”到“主

动组织”逐步提升社交主动性［85］；③ 大数据社交参

与预测系统，通过分析智能穿戴、手机使用等行为

数据构建模型，识别社会衰弱预警信号并输出风险

等级，为精准干预提供依据［86］。这些技术整合运

动、认知及情感干预，不仅能提升衰弱个体依从性

与自我效能，还可通过群体任务重建社交网络，缓

解孤独与抑郁。家庭结构小型化导致传统家庭支

持弱化，对多病、行动不便的老年人，需强化社区医

疗资源与居家健康监测的协同：通过远程技术将专

业服务延伸至家庭，依托社区组织邻里互助，结合

现有社交网络、信息通信技术游戏、电视/平板通信

娱乐平台，形成支持网络。

6.5.2　临床循证研究　

连续 3周，每周 2次、每次 15 min使用Ryan机器

人，能显著改善老年人孤独感、提升愉悦感［87］；AI
视觉反馈下的太极-认知交互训练（每周 3次，每次

60 min，持续 6 周），可改善轻度认知障碍患者整体

认知及执行功能［88］。此外，可穿戴传感器能提升社

会衰弱预测准确性：一项纳入 214例 60～95岁受试

者的研究显示，综合老年评估与步态参数（步速、步

长等）结合的机器学习模型，预测社会衰弱效果优

于单独使用任一指标［89］；一项纳入 259 例≥65 岁受

试者的队列研究表明，站立时间百分比、步行节奏

等活动特征组合，对识别身体衰弱表型鉴别效度

高，可作为筛选和检测的核心数字生物标志物［90］。
见表5。

6.5.3　共识推荐意见　

6.5.3.1　共识建议 11　建议在独居或社交频率低的

老年群体中，推广使用社交陪伴机器人结合AI任务

推送与大数据预测的多模态干预模式，以改善孤独

感、愉悦感及社交互动意愿。推荐等级B，证据等级

2b级。

6.5.3.2　共识建议 12　建议在具备 AI 视觉反馈条

件的机构中开展太极-认知交互训练，每周 3次，每

次 60 min，持续 6周，用于改善轻度认知障碍老年人

的整体认知水平、执行功能及双任务表现。推荐等

级B，证据等级2b级。

6.5.3.3　共识建议 13　建议在具备可穿戴传感器及

步态监测设备条件的机构中，将综合老年评估与步

态特征结合，构建多参数预测模型，用于早期识别

社会衰弱和身体衰弱风险。推荐等级 B，证据等级

2b级。

7 实施建议与未来展望 

随着AI技术发展，其在多维衰弱康复中逐步从

实验走向临床，为推动规范应用，专家组从多层面

提出建议与展望。第一，将AI评估系统嵌入社区健

康管理、基层老年筛查等流程，用于衰弱早筛与预

警；鼓励康复机构联合 AI 企业、信息服务商，共建

“多维衰弱康复干预示范中心”，探索可复制模式，

提升智能康复可及性。第二，面向康复医生、治疗

师等开展 AI继续教育，内容含设备操作、数据解读

等；制定AI设备标准操作流程、规范临床实践；鼓励

高校设立医工交叉专业，培养“AI＋康复”复合型人

才。第三，明确老年健康数据全流程隐私保护要

求，加强数据脱敏与权限管理；强化 AI算法可解释

性与决策透明性；建议主管部门制定“AI＋康复”伦

理细则与行业规范。第四，依托国家老龄健康等工

程，设立“AI 衰弱康复技术转化平台”，整合医、企、

校等资源；鼓励学会制定 AI辅助诊疗指南；科技部

门优先支持“AI＋衰弱康复”转化项目。

综上所述，AI 与增龄相关衰弱康复的深度融

合，既面临技术创新与应用转化的机遇，又需加强

跨学科协作、伦理规范建设和人才培养。展望未

来，AI技术将推动增龄相关衰弱康复领域实现跨越

式发展：数字孪生系统将助力个体化精准康复方案

的制定；康复设备将向轻量化、居家化方向发展，结

合 VR、脑机接口等技术提升用户体验；应用场景将

从老年衰弱人群拓展至全人群功能障碍预防；最终
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形成人机协同的康复生态，构建智慧健康闭环，开

启功能障碍预防与康复管理的新篇章。
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ABSTRACT With the acceleration of population aging, age-related frailty, a clinical syndrome characterized by the progressive 
decline of physiological functional reserves across multiple organ systems with advancing age, has become a key public health con‐
cern affecting health outcomes and quality of life in older adults.This condition manifests across four dimensions: physical, cogni‐
tive, psychological, and social . Traditional assessment methods demonstrate significant limitations in dynamic monitoring and per‐
sonalized interventions. Artificial intelligence (AI) and intelligent rehabilitation technologies, which feature strengths including 
cross-modal data fusion, dynamic monitoring, and individualized predictive modeling, provide innovative approaches for the precise 
management of age-related multidimensional frailty. This consensus document was developed by an interdisciplinary expert panel 
following evidence-based methodological principles. Based on systematic literature review and the grading criteria of the Oxford 
Centre for Evidence-Based Medicine (OCEBM), this study systematically reviews current evidence and puts forward standardized 
recommendations for AI applications in the assessment and intervention of age-related multidimensional frailty. The content covers 
the technical framework of AI across perception, data processing, model integration, and intervention guidance. It proposes typical 
AI-assisted assessment and intervention pathways across the physical, cognitive, psychological, and social dimensions of frailty, and 
puts forward clinical application recommendations for various technologies, including exoskeleton robots, virtual reality (VR) com‐
bined with brain-computer interfaces (BCI), digital psychological intervention platforms, and social companion robots, with corre‐
sponding evidence-based recommendation grades. Furthermore, the consensus clarifies the indications and contraindications for AI 
applications in the rehabilitation of age-related multidimensional frailty, emphasizing the importance of multicenter clinical valida‐
tion, ethical compliance, data security, and interdisciplinary collaboration. In the future, AI technology will evolve towards digital 
twin systems, personalized rehabilitation algorithms, and multimodal deep learning platforms, promoting home-based, lightweight, 
and integrated development of rehabilitation devices, and constructing a new ecosystem of full-cycle, multi-dimensional human-ma‐
chine collaborative rehabilitation. This consensus aims to provide practical guidance for clinicians, rehabilitation specialists, and other 
relevant practitioners, so as to promote the scientific, standardized, and sustainable application of AI technology in the rehabilitation 
of patients with age-related frailty.
KEY WORDS age-related frailty; artificial intelligence; multidimensional rehabilitation; intelligent assessment; individualized 
intervention; expert consensus
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